MODELOWANIE INZYNIERSKIE nr 48, ISSN 1896-771X

MODELOWANIE NEURONOWE PROCESOW
TECHNICZNYCH Z ZASTOSOWANIEM
INZYNIERII CHAOSU

Piotr Przystatka

Instytut Podstaw Konstrukcji Maszyn, Politechnika Slgska
piotr.przystalka@polsl. pl

Streszczenie

Artykul dotyczy problemu modelowania neuronowego z zastosowaniem inzynierii chaosu. Gléwna cze$é pracy
poswiecona jest lokalnie rekurencyjnej globalnie jednokierunkowej sieci neuronowej zbudowanej z jednostek prze-
twarzajacych, dla ktérych mozliwe jest uzyskanie zachowania chaotycznego. Inzynieria chaosu wykorzystana jest
w algorytmie ewolucyjnym w celu poprawy efektywnosci procesu uczacego. Problem wyboru wejsé istotnych mo-
delu rozwigzano, modyfikujac metode Z. Hellwiga. Izolinie kryterialne oraz wybrane metody wrazliwosciowe zasto-
sowano do poszukiwania optymalnej struktury sieci. W celu przedstawienia zalet i ograniczen proponowanego po-
dejécia przedstawiono wyniki modelowania neuronowego z wykorzystaniem danych zgromadzonych na obiekcie

rzeczywistym.

Stowa kluczowe: rekurencyjne sieci neuronowe, algorytmy ewolucyjne, obliczenia migkkie, teoria i inzynieria

chaosu.

NEURAL MODELING OF TECHNICAL PROCESSES
WITH THE USE OF CHAOS ENGINEERING

Summary

The paper deals with the problem of neural modeling with the use of chaos engineering. The main part of the
paper is focused on a locally recurrent neural network that is composed of complex dynamic neural units for
which chaotic behaviour can be obtained. Chaos engineering is incorporated into the evolutionary algorithm in
order to improve the efficiency of the tuning procedure. The problem of relevant inputs selection is solved by
means of the method of extended Hellwig's coefficient of integral capacity of information. Criteria isolines and
some sensitive methods are used to find the suitable architecture of a network. The merits and limitations of the

proposed approach is illustrated using real-world data.

Keywords: recurrent neural networks, evolutionary algorithms, soft computing, chaos theory and chaos engi-
neering.

1. WSTEP

Teoria chaosu deterministycznego uznawana jest,
obok teorii wzglednosci oraz mechaniki kwantowej, za
jedno z trzech monumentalnych odkryé dwudziestego
wieku [12,13]. Teoria chaosu w gléwnej mierze koncen-
truje swoja uwage na analizie dynamicznych ukladéw
nieliniowych, ktérych zachowanie jest nieregularne.
Uktady chaotyczne uwaza si¢ za posrednie ogniwo
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stanowiace polaczenie pomiedzy uktadami determini-
stycznymi oraz stochastycznymi [18]. Dzieje sie tak,
poniewaz uklady tego typu sa deterministyczne, lecz
posiadaja wlasnosci charakterystyczne dla ukladéow
stochastycznych. Okazuje sie, ze chaos to stan dynami-
ki powszechnie wystepujacy w wielu uktadach opisuja-

cych réznego rodzaju zjawiska (procesy).
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W ostatnich latach opisano wiele rodzajow uktadow
fizycznych, w ktorych zaobserwowano nieregularne
zachowania dynamiczne nazwane oscylacjami chaotycz-
nymi. Przykladami tego typu ukladéw sa [16,24]:
wahadto z sila wymuszenia, plyny w poblizu progu
turbulencji, akceleratory czastek, biologiczne modele
dynamiki populacji, pobudzane komorki serca i wiele
innych. Istnieje kilka gtéwnych powodéw zainteresowa-
nia tymi ukladami. Podstawowym czynnikiem jest
wzglad poznawczy. Uklady rzeczywiste sa z natury
nieliniowe, dlatego wielu badaczy, prébujac znalezé
przyczyny warunkow generacji ruchu chaotycznego,
konstruuje narzedzia umozliwiajace ich analize [1,3,28].

7 drugiej strony, ten powszechnie wystepujacy stan
dynamiki w otaczajacej nas rzeczywistosci jest niepoza-
dany w niektérych sytuacjach (np. podczas pracy
urzadzeni elektrycznych lub elektronicznych). Pojawito
sie wiele ciekawych prac w obszarze dotyczacym syn-
chronizacji (sterowania) ukladéw chaotycznych [19].
Dla przykladu mozna wymieni¢ np. prace dotyczace
stabilizacji rytmu serca [6] lub pracy lasera [22]. Innym
przykladem moze byé zastosowanie diagraméw bifurka-
cyjnych wyznaczanych za pomoca modelu neuronowego
procesu do okreslenia aktualnego stanu tego procesu w
celu wypracowania odpowiedniej strategii sterowania
[11].
sterowania ukladéw chaotycznych przedstawiono np.

Szczegdlowy przeglad zagadnien dotyczacych
w pracach [8,12].

W latach dziewiecdziesiatych ubieglego wieku poja-
wila si¢ nowa koncepcja wykorzystania tego zjawiska
nazwana ,dobrym chaosem” (ang. good chaos) lub tez
yinzynierig chaosu” (ang. chaos engineering), w ktérej
uzyskanie zachowania chaotycznego w rozwazanym
ukladzie jest pozadane [1,16]. Mozna w tym obszarze
wymieni¢ co najmniej kilka zastosowan praktycznych,
jak na przyklad: wprowadzenie drgan chaotycznych
o niewielkiej amplitudzie podczas procesu obrébki
metali w celu uzyskania powierzchni o wysokiej jakosci
[17], zastosowanie systeméw chaotycznych do transmisji
sygnaléw, przesytu danych i kodowania informacji [25],
zastosowania systeméw chaotycznych jako generatoréw
liczb pseudolosowych [13]. Powstalo réwniez wiele
ciekawych patentow urzadzen codziennego uzytku
(takich firm jak Sanyo, Panasonics, Goldstar), w kté-
rych zastosowanie elementéw teorii chaosu umozliwito
poprawe ich sprawnosci lub uzytecznosci. Przyktadami
takich urzadzenn sa pralki, zmywarki, mikrofalowki,
podgrzewacze powietrza i wiele innych [8,16].

L. Zadeh w pracy [29] zaklasyfikowal teori¢ chaosu
do grupy metod stanowiacych podstawe tzw. miekkich
obliczeri (ang. soft computing). Jego zdaniem teoria
chaosu obok podej$¢ opartych na algorytmach ewolu-
cyjnych, sieciach neuronowych, zbiorach rozmytych
i wnioskowaniu bayesowskim moze by¢ z powodzeniem
stosowana w rozwigzywaniu rzeczywistych probleméw

modelowania. Dzieje si¢ tak, poniewaz metody te
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bardzo dobrze nadaja si¢ do opisu zjawisk cechujacych
sie niepewno$cia i nieprecyzyjnoscia.

W niniejszym artykule przedstawiono wyniki badan
autora w zakresie modelowania neuronowego z uzyciem
wybranych elementéw teorii chaosu. Zaproponowano
nowy model neuronu oraz strukture sieci zbudowana
z takich jednostek. Opisano sposéb uczenia sieci
z zastosowaniem strategii dwufazowej, w ktérej uzyto
uklady chaotyczne do zwiekszenia efektywnosci treno-
wania. Dodatkowo zaproponowano rozszerzenie metody
Z. Hellwiga o miary znane z teorii chaosu do wyboru
wejsé relewantnych modelu neuronowego. Zapropono-
wany spos6b modelowania zilustrowano dwoma przy-
ktadami, w ktérych wykorzystano dane zgromadzone
podczas eksploatacji rzeczywistych obiektow technicz-
nych. Artykul koricza wnioski przedstawiajace zalety

oraz ograniczenia proponowanego podejscia.

2. SIEC NEURONOW
DYNAMICZNYCH

Zaproponowany przez autora model neuronu poka-
zany jest na rys. 1 [21]. Mozna go uwazaé za uogélnie-
nie dwéch modeli [10,20]: neuronu z filtrem o nieskon-
czonej odpowiedzi impulsowej w bloku aktywacji oraz
modelu neuronu ze sprzezeniem wyjsciowym. Strukture
takiej jednostki przetwarzajacej uzyskano przez wbu-
dowanie liniowych systeméw dynamicznych w blok

aktywacji oraz w blok wyjSciowego sprzezenia zwrotne-

go.
#a(k) Clg
A1)

Rys. 1. Schemat ideowy przyjetego modelu neuronu

Formalny opis rozpatrywanego modelu jest nastepu-

jacy. Stan w zlaczu sumujacym oblicza si¢ z rownania:
rﬂ
&(k) =3 wu (k) +w, &5 (k) @
i=1

przy czym wewnetrzny stan neuronu w bloku aktywa-
cyjnym moze zosta¢ sformulowany jako:

Ala)é, (k) = Bla™ ). (k) +Cla e (k)

oraz taczne sprzezone pobudzenie neuronu jako:
D(a™ )¢ (k)= Ela™ Jy(k)+ Gla™ Ja (k)

I ostatecznie, wyjscie jednostki w dyskretnej chwili

(2)

3)

k otrzymuje sie¢ z rOwnania:
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&(k)+b

a;

y(k)=tan (4)

gdzie 7. okresla liczbe wejsé zewnetrznych neuronu,
ui(k) oznacza i-te wejscie neuronu w dyskretnej chwili
k, wi jest i+ta waga neuronu, &(k) oznacza stan we-

a(k), @(k) reprezentuja procesy
losowe o zalozonym rozktadzie, b jest progiem jednost-

wnetrzny jednostki,

ki, ar to parametr okreslajacy nachylenie funkcji wyj-
$cia neuronu. Wielomiany zmiennej ¢' zdefiniowane sa
nastepujaco:

Aa?)=1+ag™+. +a,q™

)
)=

Ba?)=b, +ba™+...+b,q™
clat)=c, +cat+...+c,a™ )
D(q 1):1+d1q +..+d g™
Ela?)=e+eq+...+eq™

Glat)=go+ga +... 40,0

gdzie na, nb, nc,
q'.
Uzyskano w ten sposéb model neuronu, ktéry po-

..., ng to stopnie wielomianéw zmiennej

siada dwie nowe wlasnosci w stosunku do istniejacych
rozwigzan stosowanych obecnie w praktyce [10,20]. Po
pierwsze, opracowany model neuronu jest czuly na
drobne zmiany wartodci jego parametréw lub parame-
tréw otoczenia oddzialujacych na niego oraz jest czuly
na zmiany wartosci warunkéw poczatkowych. Po
drugie, wyjscie neuronu dla pewnych zatozen co do jego
struktury moze by¢ niezdeterminowane. Obie wlasnosci
w sposéb naturalny dziedziczy struktura lokalnie reku-
rencyjna. Pozwala to na dokladniejsze odwzorowanie
zachowania proceséw technicznych, na ktére oddziatuja
zaklécenia stacjonarne.

Ciekawa wlasnoscia dyskutowanego neuronu jest to,
ze przy odpowiednich zalozeniach (np. dla C(¢')=0,
D(q")=1, G(¢")=0, ar = 0.5, bo=-1, up=>5, m=-0.95),
mozliwe staje si¢ uzyskanie wlasnosci charakterystycz-
nych dla skrajnego przypadku ukladéw niestabilnych
(tzw. uktadéw chaotycznych). Méwi sie wtedy o tak
zwanym chaosie deterministycznym. Réwnania opisuja-
ce model neuronu sa wéwczas rownie deterministyczne,
jak w przypadku modelu neuronu wg McCullocha-
Pittsa, a mimo to mogg by¢ stosowane do opisu zacho-
wan o charakterze losowym. Na rys. 2 i 3 rozpatrzono
zachowanie neuronu z zastosowaniem diagramu bifur-
kacyjnego oraz analizy najwiekszego wykladnika Lapu-
nowa. Pierwszy z wykreséw uzyskano (rys. 2), zmienia-
jac warto$¢ parametru refrakcji e dla stalego wymu-
szenia u(k). Parametr refrakcji okresla wplyw poprzed-
nich stanéw wyjscia neuronu na biezacy stan we-
wnetrzny.
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Rys. 3. Najwigkszy wykladnik Lapunowa.

Rys. 3 przedstawia wykres konturowy obrazujacy
zmiany najwiekszego wykladnika Lapunowa w funkcji
parametru refrakcji oraz sygnalu pobudzenia. Przepro-
wadzona analiza potwierdza zlozony charakter dynami-
ki dla prostego przypadku struktury neuronu uogélnio-
nego. Uwidacznia sie wiele obszaréw, dla ktérych
wykladnik Lapunowa przyjmuje wartosci dodatnie, co
potwierdza wrazliwo$¢ zachowania neuronu ze wzgledu
na warunki poczatkowe.

Jednostki tego typu stuza do tworzenia struktur sieci
lokalnie rekurencyjnych. Przykladowa sie¢ neuronéw
dynamicznych pokazana na rys. 4 ztozona jest z trzech
warstw neurondéw. Pierwsza warstwa pelni role bloku,
w ktérym nastepuje wstepne przetwarzanie danych.
Neurony w tej warstwie sa elementami statycznymi
z nieliniowg funkcjg wyjscia. Druga warstwa ukryta ma
za zadanie odwzorowywanie pelnej dynamiki modelowa-
nego obiektu. Neurony tej warstwy posiadaja nieliniowa
funkcje wyjsciowa przy jednoczesnym stosowaniu syste-
moéw dynamicznych w blokach aktywacji i sprzezenia
zwrotnego. Warstwa wyjsciowa zlozona jest ze statycz-
nych jednostek z liniowa funkcja wyjscia. Warstwa ta
pelni role bloku, w ktérym nastepuje denormalizacja.

Wyjscie warstwy i-tej sieci uzyskiwane jest poprzez
zastosowanie liniowego lub nieliniowego operatora:

y' (k) =t (s (k) +b') (6)

Wewnetrzne stany neuronéw w blokach aktywacji
warstwy #tej mozna zapisaé¢ stosujac notacje wielomia-

nowa w formie wektorowej
Alat)eg()=Ba")-ak)+C'la)alk) @

i podobnie dla bloku sprzezenia zwrotnego

D (a™)ogi(k)=E'(a™)oyi(k)+G'(a)o dh (k) ()
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n? x n!
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Rys. 4. Schemat blokowy lokalnie rekurencyjnej globalnie jednokierunkowej sieci neuronowe;j

Pobudzenie neuronu warstwy étej wyznaczane jest z zasto- btedem Minkowskiego, natomiast drugi to czton regula-

sowaniem nastepujacego wyrazenia:
&a(k) = 1wy (k) + Fw' o5 (k)

gdzie IW' jest macierzg wag wejsciowych neuronu, FW'

(9)

jest wektorem wag sprzezenia zwrotnego, b’ jest wekto-
rem progéw, A'(q’), Bi(q"),
néw zmiennej ¢’, & (k) to wektor standéw i-tej warstwy,

.. sa wektorami wielomia-

nieznane wejscia @ (k) reprezentowane sa przez procesy

losowe o zatozonym rozkladzie, ©oznacza operator
mnozenia tablicowego.

W pracy rozwazono réwniez problem badania stabil-
noéci uzyskiwanych modeli neuronowych. Wiadomo, ze
stabilno$¢ asymptotyczna sieci lokalnie rekurencyjnej
jest zagwarantowana, jezeli kazdy neuron w sieci jest
stabilny asymptotycznie [20]. Do okreSlenia warunkéw
globalnej i lokalnej stabilnosci asymptotycznej poszcze-
gbélnych neuronéw sieci uzyto posredniej metody Lapu-
nowa. Szczegdly tych rozwazan mozna znalezé w mono-

grafii autora [21].
3. METODA UCZENIA

Gléwnym celem uczenia jest wyznaczenie wektora
parametrow sieci, dla ktérych funkcja celu przyjmuje
warto$¢ minimum. W ramach procesu uczenia zastoso-

wano funkcje:

N n R
E = u,,o,)—t
)=3 501 "
o i laf
P vrrapr

gdzie W, jest wektorem swobodnych parametréw sieci, y;
jest j-tym wyjsciem sieci, t; jest pozadanym j-tym
wyjsciem sieci, N to liczba wzorcéw uczacych, p oznacza
liczbe swobodnych parametréw sieci, @h jest rtym
parametrem sieci w n-tym kroku, R, K i a okredlaja
moc regularyzacji, n° oznacza liczbe sygnaléw wyjscio-

wych sieci. Pierwszy sktadnik sumy w réwnaniu (10) jest
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ryzacyjny.

W celu minimalizacji funkeji (10) stosowano dwufa-
zowe strategie optymalizacji. Najlepsze wyniki uzyski-
wano dla strategii EA-LM bedacej polaczeniem algoryt-
metody Levenberga-Marquardta.
23]
chromosomow,

mu ewolucyjnego i

Zastosowano klasyczny algorytm ewolucyjny

z kodowaniem rzeczywisto-liczbowym
krzyzowaniem heurystycznym, staly liczebnoscia popula-
cji, selekcja proporcjonalna oraz sukcesja elitarna. Po-
nadto zaproponowano operator mutacji chaotycznej
réwnomiernej i nieréwnomiernej. W pierwszym przypad-
ku wybrany gen chromosomu zmieniany byl z okreslo-
nym prawdopodobiefistwem mutacji . tak, ze & =0
Chaotyczna mutacja nieréwnomierna realizowana byla
za pomocy zaleznosci:

o =0 +Ap (11)
gdzie p’ jest wektorem o rozmiarze pX1l, A. jest warto-
$cig zmieniajaca sie podczas trwania procesu ewolucyj-
nego zgodnie z reguly A,=(1-)sn/m)Au1, przy czym A=y
oznacza poczatkowa warto$¢ wariancji rozkladu, nato-
miast Js okresla szybkosé jej redukeji, m oznacza mak-
symalng liczbe pokolen, n oznacza numer aktualnej
epoki algorytmu. Elementy wektora p’ wyliczano za
pomoca generatorow chaotycznych, przy czym jedne
z najlepszych wynikéow optymalizacji uzyskiwano dla
uktadu Hénona [3]:

|17 =P +1-14(5.f

p= a*imL (12)
p; =03p;,

j=1

Nastepnie metoda optymalizacji lokalnej, startujac
z punktu znalezionego za pomoca poprzedniego algoryt-
mu, doprowadza do poszukiwanego rozwigzania opty-

malnego zgodnie ze wzorem rekurencyjnym
[0}

b (@

I (@

n+l _(‘On -

(13)

ERIC)

+/7 d|ag(.]

n)xE(wn)
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gdzie jest 7. parametrem skalarnym okreslajacym moc
sktadnika
klasyczny [21], J jest jakobianem funkeji celu (10), ktéry

regularyzacyjnego wyliczanego w  sposob
uzyskuje sie stosujac metody numeryczne lub metody ze
statystycznym estymatorem. Na ogél przyjmuje sie
niewielka liczbe epok dla algorytmu ewolucyjnego, co
sprzyja odnalezieniu rozwigzania do$é¢ odleglego od
optymalnego, lecz na tyle bliskiego, aby metoda uczaca
nie utkneta w optimum lokalnym.

DOBOR WEJSC
I OPTYMALIZACJA STRUKTURY
SIECI

4.

W celu doboru istotnych wejsé modelu autor zapro-
ponowal udoskonalenie koncepcji metody wskaznikéw
pojemnosci informacyjnej (MWI), ktérej pionierem byt
Z. Hellwig. W metodzie tej pojemnos$¢ integralna stano-
wi kryterium wyboru odpowiedniego zestawu zmiennych

wejsciowych:
L 5
HE = 7&( (14)
e
i=Li#]

gdzie U jk - wspolezynnik okreslajacy zaleznosé pomiedzy

k-ta zmienna wyjsciowa, a jta zmienna wejsciowa

modelu, Vij wspélezynnik okreslajacy zalezno$¢ pomie-

dzy #ta i jta potencjalng zmienna wejsciowa modelu,
c=1,2,..., 21 oznacza numer kombinacji, L jest
liczba zmiennych, L. jest liczba zmiennych w c-tej
kombinacji.

Wybiera si¢ te kombinacje zmiennych wejSciowych,
dla  ktérej
W odréznieniu od standardowej metody Z. Hellwiga jako

pojemnos¢ integralna jest maksymalna.

miary zaleznosci pomiedzy zmiennymi procesowymi
stosowano tu: wspélezynnik korelacji Pearsona, Spear-
mana, Kendalla oraz informacje wzajemna. Wymienione
wczedniej wspoélczynniki pozwalaja na badanie zaleznosci

statycznych. Jako rozwigzanie tego problemu autor
zaproponowal rozszerzenie wspétczynnikow Vij
bazujace na analizie diagraméw rekurencyjnych RQA

0 miary

(ang. Recurrence Quantification Analysis) [14]. Aby
mozna bylo wyliczy¢ miary RQA dla wybranych zmien-
nych procesowych, niezbedne jest odpowiednie ich prze-
ksztalcenie. Przeksztalcenie rozpatrywanych zmiennych
realizuje sie, stosujac metode wspoétrzednych z opdznie-
niem [30], otrzymujac dwie trajektorie takie, ze:

Zijzl.zij z(i”j)J' z(i+2Ti)J z(i+dfi‘fi)JJT

(15)
Zik = [Z|k Z(i+rk)k Z(i+2rk)k Z(i+dz'|< -1, )k

116

gdzie i=01...,N —(d —1)T ja czasy charakterystyczne
4 i i T, oraz wymiar zanurzenia d dobiera si¢ za pomoca

znanych metod [15]. Poprzeczny diagram rekurencyjny
wyznaczany jest z zastosowaniem cechy funkcyjnej
(bedacej miara rekurencji) zdefiniowanej jako:

[CR]m = Hle =25 - o) (16)

gdzie i=0L...,N; =N —(d —1)TJ- , H to funkcja Heavisi-

de’a, |

jest wybrana metryka (w pracy rozwazano

metryke euklidesowa), prég &£=50, przy czym O
okresla odchylenie standardowe szumu pomiarowego
wystepujacego w rozpatrywanych danych [27]. Dla tak
wyliczonej cechy funkcyjnej mozliwe jest wygenerowanie
diagramu rekurencyjnego oraz miar RQA. W pracy
ograniczono si¢ do miar RQA takich jak [14]:

Wskaznik rekurencji - odsetek punktéw reku-

rencyjnych w diagramie:

1N
=5 S[CR], (17)
Nl n,m=0
. Determinizm - zdefiniowany jako odsetek

punktow rekurencyjnych, ktoére naleza do linii
diagonalnych diagramu (o dlugosciach co

najmniej hni):

Entropia - entropia informacyjna Shannona
wyznaczana dla rozktadu prawdopodobien-
stwa linii diagonalnych:

ent=— i p()in p(l) = —Ii FI’\E:)

1=l

In (19)

P()
N,
Laminarnosé - odsetek punktow nalezacych
do linii pionowych, ktérych diugosé wynosi co
najmniej luin

SIR()

> IR()

Czas pulapkowania - jest srednia dlugoscia li-

min

lam ="

nii pionowych diagramu:

ila(l)

min

ia(l)

(21)

tt

min
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gdzie P(l) jest prawdopodobiefistwem znalezienia linii
diagonalnej o ditugosci [ na diagramie, N;jest catkowita
liczba linii diagonalnych diagramu.

Dobér architektury sieci neuronowej jest jednym
z czynnikéw wplywajacych na zdolno$¢ uogdlniania
(generalizacji) tej sieci. Proponowana metoda selekcji
struktury sieci jest polaczeniem podejscia bazujacego na
izoliniach kryterialnych [23] oraz metodzie wrazliwo-
$ciowej OBD (ang. Optimal Brain Damage) [4]. Pierw-
sza z wymienionych metod stosowana jest do wstepnego
doboru struktury sieci, przy czym mozliwe jest pordéw-
nywanie topologii sieci o réznym typie, jak réwniez
modeli réznych klas (np. klasycznych modeli parame-
trycznych lub modeli neuronowo-rozmytych). Jest to
podejscie, w ktéorym wykreélana jest mapa izolinii dla
okreslonych kryteriéw informacyjnych (znanych z iden-
tyfikacji systeméw). Izolinie reprezentuja obszary, dla
ktorych wartoéci rozpatrywanego kryterium sa stale
w funkcji zlozonosci modelu p oraz wartosci oceny
doktadnosci modelu Qs. W badaniach autor stosowatl
rézne kryteria informacyjne [21], z ktérych najwazniejsze
to:

e kryterium Bayesa:

BIC = N In(Q;) + pIn(Ng) (22)
¢ kryterium Hannana i Quinna:
HQC= N, |n((l\3|6]+2p|n(|n(NG)) (23)
G

gdzie Q¢ jest srednim wzglednym bledem procentowym
wyznaczonym dla wzorcow testowych z godnie ze wzo-
rem

100%-, Ne V=% |
MAPE = S &9
MMAPE = N, 2 2 mandy,J-miny,)

przy czym Ng to liczba wzorcow testowych. Na tak
wykredlanych mapach nanosi sie wyniki testéow dla
wygenerowanych modeli. Zastosowanie wykreséw izolinii
kryterialnych oraz zasady oszczedno$ci pozwala na
W kolej-

nym kroku dla tak wybranego modelu stosowana jest

wskazanie struktury najbardziej obiecujace;j.

procedura OBD, ktorej kluczowym elementem jest
wyznaczenie miary istotnosci sy dla kazdego parametru

swobodnego sieci zgodnie ze wzorem:

if =ohed =5 Po)x ) Lt *)

_19°E(w)

o 0up

gdzie hu jest ktym elementem diagonalnym macierzy

drugich pochodnych funkcji (10). Elementy te wyzna-
czane sg bezposrednio lub z uzyciem aproksymacji za
pomoca jakobianu J. Parametry, dla ktérych uzyskano
najmniejsze wartosci wskaznika s¢ zostaja usuniete,
a model douczany jest z zastosowaniem algorytmu
lokalnego wg reguly (13).

5. PRZYKLADY ZASTOSOWANIA

5.1 MODELOWANIE PROCESU ZWIJANIA
TKANINY

W celu wykazania praktycznej uzytecznosci zapro-
ponowanego podejicia, przeprowadzono testy z uzyciem
danych, ktére pozyskano na pilotazowym obiekcie
realizujacym proces zwijania tkaniny [5]. Stanowig one
cze$¢ obszernego zbioru danych zgromadzonych dla
celéw weryfikacji i badania réznych metod odkrywania
wiedzy.

Obiekt identyfikacji zlozony jest z trzech rolek (roz-
wijajacej, pociagowej i nawijajacej), ktére napedzane sa
przez odpowiednio sprzegniete silniki pradu statego
z przekladniami redukujacymi. Warto$ciami mierzonymi
sa: predkosci obrotowe rolek - S1, S2, S3 [rad/s], naciag
pomiedzy rolkami 112 oraz 21 3 - T12, T23 [N], warto-
$ci zadane pradéw silnikéw 1 i 3 - I1 i I3 [A]. Kazdy
z silnikéw sterowany jest w petli sprzezenia zwrotnego
z zastosowaniem regulatoréw PI. Wartosci zadane
(pradu i predkosci obrotowej) generowane sa przez
odpowiedni sterownik PLC w celu utrzymania zadanej
predkosci i naprezenia materialu. Na rys. 5 pokazano
przebiegi rejestrowanych zmiennych procesowych. Od-
step pomiedzy kolejnymi prébkami wynosi 0.1 [s]. Dane
obejmuja okolo cztery minuty realizacji procesu (2500
prébek). Dostepne sygnaly wejéciowe 1 wyjéciowe podzie-
lono na zbiory danych trenujacych oraz testowych
w proporcjach odpowiednio 60% i 40%.

[ ] -

Wejscia procesu
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Rys. 5. Znormalizowane przebiegi zmiennych procesowych

W pierwszej fazie eksperymentu identyfikacyjnego

utworzono dwa wzorcowe modele procesu (¢ ): model

parametryczny ARX oraz model neuronowy typu



MODELOWANIE NEURONOWE PROCESOW TECHNICZNYCH Z ZASTOSOWANIEM...

NNARX [21]. Strukture pierwszego modelu dobierano
metoda przeszukiwania systematycznego z zastosowa-
niem kryterium AIC oraz zasady oszczednosci. Otrzy-
mano model ARX (rys. 6 - model nr 226) o strukturze
NA =[3333], NB=[33333;3333 3] oraz
NK=[00000; 000 0 0], ktérego parametry dostro-
jono z zastosowaniem metody najmniejszych kwadratow.
Dla tego modelu uzyskano warto$é bledu testowania
mMAPE 4%.

Strukture drugiego modelu dobierano podobnie jak

poprzednio. Najlepsze wyniki otrzymano dla modelu

EOJ;B _, 2 z funkcjami tangensoidal-
12

nymi neurondéw warstwy ukrytej i linlowymi warstwy

o strukturze § _,

wyjsciowej. Przyjeto oznaczenia struktur modeli zgodnie
z notacja oprogramowania MATLAB co zostalo szczegd-
lowo wyjasnione w pracy [21]. Parametry tego modelu
dostrajano algorytmem Levenberga-Marquardta z regu-
laryzacja Bayesa, uzyskujac warto$¢ bledu testowania
mMAPE =3.7%.

Nastepnym krokiem bylo utworzenie zbioru modeli
lokalnie rekurencyjnych (,) opracowanych wg metody
opisanej w rozdziale 2, modeli wielokontekstowych
Jordana (x) i Elmana () [21]. Przyjeto ograniczenie, ze
w warstwach ukrytych neurony posiadajg funkcje wyj-
$cia w postaci tanh(z), a w warstwie wyjsciowe]j funkcje
liniowa. Podczas uczenia zastosowano algorytm hybry-
dowy wedlug schematu EA-LM, przy czym przyjeto
nastepujace wartosci parametréw funkcji celu (10) dla

algorytmu globalnego: R = 4, K = 0.5, W, = 1.5 oraz
dla algorytmu lokalnego: R =2, K = 0.

W pierwszym etapie treningu stosowano algorytm
(10
liczbowym chromosoméw, z krzyzowaniem heurystycz-

ewolucyjny epok) z kodowaniem rzeczywisto-
nym (prawdopodobienistwo

krzyzowania p_= 08) z mutacja réwnomierna z odwzo-

rowaniem  Hénona  (prawdopodobiefistwo  mutacji

M, = 01), stalg liczebnoscia populacji réwna 50 osob-

nikéw, gdzie populacja bazowa uzyskiwana byta metoda
zaproponowana w [20], selekcja proporcjonalng oraz
sukcesja elitarna. W kolejnym etapie procesu dostrajania
modeli stosowano algorytm Levenberga-Marquardta (15
iteracji) z

numerycznie wyznaczanym jakobianem.

Uzyskane wyniki zaprezentowano w tab. 1 i na rys. 6.

Tab. 1. Oceny poprawnosci dzialania wybranych modeli

neuronowych procesu

Na podstawie analizy rys. 6 mozliwe bylo wskazanie
modelu neuronowego najbardziej obiecujacego. Dla tego
przypadku wybrano model o numerze 32. Kolejnym
etapem modelowania procesu byta optymalizacja po-
szczegblnych polaczen modelu z zastosowaniem metody
OBD. Po usunigciu (wyzerowaniu) parametréw nieistot-
nych przeprowadzono proces douczania modelu wylacz-
nie algorytmu Levenberga-Marquardta

7z uzyciem

(10 iteracji).
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Rys. 6. Linie izokryterialne: wyniki testowania osiagnigte

z uzyciem wybranych modeli

Wyniki testowania modelu przed i po etapie przyci-
nania sieci zawarto w tab. 2. Wyznaczone wartosci
wzglednego bledu predykeji RPE [21] (w odniesieniu do
modeli wzorcowych ARX i NNARX) umozliwiaja obiek-
tywna ocene jakosci odwzorowania dynamiki obiektu.

Tab. 2. Oceny poprawnosci dziatania modelu neurono-

wego - przed i po procesie przycinania jego struktury

Model p mMAPE RPE(ARX) RPE(NNARX)
przed przycinaniem
32 62 3.169 0.796 0.848
po przycinaniu
32, 58 3.586 0.901 0.959
57 4.489 1.128 1.201

32,

(T125 T2s) = f (S1; S2; Ss; In; Is)

Nr Ozn. Struktura p mMAPE HQC
32 5.4p2290 .2 62 3168  -5514
45 5.4p2 .2 66 3313 -5d5d
21 5,302 2 44 4060  -5336
4 x 5,39 2 32 6212  -4947
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Rys. 7. Wyjscia z procesu i modelu neuronowego 32ss

Z rys. 7(a) i 7(b) oraz z tab. 2 wynika, ze zadowala-
jace odwzorowywanie dynamiki obiektu mozliwe bylo
z uzyciem struktury lokalnie rekurencyjnej o duzo
mniejszej ztozonodci niz w przypadku sieci typu NNARX
oraz znacznie wigkszej dokladnoéci niz w przypadku

modelu ARX.

5.2 MODELOWANIE ZLOZONEGO PROCESU
PRZEMYSEOWEGO

Kolejny przyklad dotyczy zastosowania opracowane-
go podejscia do modelowania zjawisk zachodzacych
podczas redukcji miedzi z zuzla zawiesinowego. Proces
ten realizowany jest przez piec elektryczny do redukcji
miedzi z zuzla. Piec ten jest istotnym obiektem w ciagu
produkcyjnym miedzi [26]. System SCADA podczas
monitorowania obiektu rejestruje szereg wielkosci fizycz-
nych takich jak: prady i napiecia, ci$nienia, przeplywy,
temperatury. Dodatkowo zapisywane sa réznego rodzaju
informacje dotyczace analizy skladu chemicznego zuzla
zawiesinowego, pozycji elektrod zanurzonych w zuzlu,
masy wsadu itp. Lacznie gromadzonych jest okolo 180
zmiennych procesowych. Jednym z wazniejszych para-
metréw diagnostycznych, ktore podlegaja monitorowa-
niu, jest temperatura.
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Tab. 3. Zestawienie wstepnie wyselekcjonowanych

zmiennych procesowych

Zm. | Jed. | Opis zmiennej procesowej
y °C Temperatura sklepienia pieca
pomiedzy
elektrodami E1 i E2
u A Prad elektrody E1
U2 A Prad elektrody E2
U3 A Prad elektrody E3
Ut A Prad wentylatora nadmuchu do
komory
dopalania
Us m Pozycja elektrody E1
Us m Pozycja elektrody E2
Uz m Pozycja elektrody E3
Us Pa Cisnienie w piecu elektrycznym
uy | MPa | CiSnienie wody na odplywie z plyt
kontaktowych elektrod E2 i E1
U10 Pa Ciénienie w komorze dopalania
U1 Pa Ciénienie przed chtodnicami
w2 | m*/h | Przeplyw wody do kolektora nr 2,
chlodzenie keson6w E1/E2
ws | m*/h | Tlo$é powietrza przed pierwsza sekcja
komory dopalania
Ut4 °C Temperatura blachy trzonu elektrody
El
Uis °C Temperatura blachy trzonu elektrody
E2
Uie °C Temperatura blachy trzonu elektrody
E3
U7 °C Temperatura sklepienia pieca pomie-
dzy elektrodami E2 i E3
Uss °C Temperatura sklepienia pieca pomie-
dzy elektrodami E1 i E3

Zadanie, ktére postanowiono tu rozwiazaé, dotyczylo
budowy modelu neuronowego temperatury sklepienia
pieca pomiedzy elektrodami E1 i E2. Pierwszym etapem
budowy modelu bylo wybranie zmiennych procesowych
majacych najwiekszy wplyw na zmiany wartodci tej
temperatury. Wstepnie na podstawie dokumentacji
technicznej dotyczacej procesu oraz po zasiggnieciu
opinii personelu prowadzacego obiekt wyselekcjonowano
pewien podzbiér zmiennych procesowych (tab. 3), moga-
cych mie¢ istotny wplyw na wartoSci modelowanej
temperatury.
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Rys. 8. Znormalizowane przebiegi zmiennych niezaleznyc

Tab. 4. Wybor relewantnych wej$¢ modelu neuronowego

Zmienne niezalezne
Lp. Metoda Parametry metody U4 U5 u6 U7 u8 ug ulo ull l,l12 U13
1 MWI U =y =15 0 1 |09 | 04 | 04 0 0.1 0 0.4 0
2 MWI Uy =N,V =1 0 1 ] 06 |06 |07 ]| 03 0 0 1 0
3 MWI Uy =nry, v =1 04 | 1 1 1 1 1 0.4 0.5 1 0.2
4 MWI Ujk = I’Vij = |ij 0.3 1 1 1 0.7 | 0.7 0.1 0.1 0.9 0
5 MWI Uk = Py Vy =T 0 0 03 | 0.2 1 1 0.2 0.8 0.4 0
6 MWI Up =Ty Vy =1 0 0 03 | 0.1 1 1 0.2 0.7 0.5 0
7 MWI Uy =1,V =det 0 1| 04 | 020201 ] 02 | 01 0 0
8 MWI Uy = | KoV = ent 01 | 0.9 | 02 | 01 | 01 | 01 0.1 0.1 0.1 0
9 MWI Uy = | Vi = Iamij 0 1 05 | 02 | 02 0 0.2 0.2 0 0
10 r L,,z=5 04 | 05 | 06 | 07| 1 | 08| 07 | 05 04 | 0.8
1 r L,,z=5 0.6 | 0.6 | 0.7 | 0.7 | 0.6 | 06 | 0.8 | 04 | 0.7 | 06
12 r L,.z=5 06 | 06|07 |07 |06 06| 08 | 04| 07 | 06

* MWI ~metoda wskaznikéw informacyjnych, gdzie | ik - informacja wzajemna, I’ij - wsp. korelacji Pearsona, nrij - nieliniowy wsp.

korelacjt, pjk - wsp. korelacji rang Spearmana, Tjk - wsp. zgodnosci Kendalla; [ - test Gamma [9] gdzie L oznacza norme oraz

z oznacza liczbe falszywych sqgsiadow uzytych podczas analiz.
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Tab. 5. Wyniki testowania modeli neuronowych dla réznych konfiguracji zmiennych niezaleznych

Model dvk Struk Horyzont predykcji
odel pre cyjn truktura
vy P | H=1At | H=2At | H =3At
y(k+H)=f(y,u; 5Us 0 Usess) 14 _, 4%55-3} L1 126 3.126 6.059 22.973 x
0.444 0.473 1.086
yk+H)= (YU, Ugqly,) | 1142230 -1 |11 3.085 10.944 9.493 x
0.429 0.558 0.605
y(k +H ) = f(y'u1—3'u5—8'u12'u14—18) 14 - 4%53 -1 | 126 2.929 — 25.094 X
0.442 — 0.844
yk+H)=f(y,u, 3UoU,nU, ) 15 4224 1 [ 131 3.082 6.299 11251 | x
0.429 0.467 0.667
Ykt H) = F(YUsgUge Ui lng) | 13- 4223 1 | 116 3.054 6.209 9.304 x
0.471 0.470 0.611
y(k+H)= f(y,up5UqUp,,) 10 4%%; 1| 106 2.992 6.700 9.732 x
0.421 0.491 0.649
yk+H)= f(Y,UpgUgroUisss) | 15 4223 1 | 131 2.824 7.875 24.287 | x
0.429 0.567 0.841
yk+H)= F(y.UpaUupUps) | 18- 40223 1 | 146 2.917 6.947 23.836 | x
0.452 0.505 0.824
z - blgd mMAPE; — wspolczynnik Theila wyznaczany w odniesieniu do prognozy naiwnej
- ‘ | ‘ —DProces . | ‘ —DProces
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Rys. 9. Prognozowane wartosci temperatury sklepienia pieca pomiedzy elektrodami E1 i E2 uzyskane dla modelu neuronowego

o najmniejszej liczbie wejéé: (a) horyzont H = 20 [min.], (b) horyzont H = 40 [min.] (At=20 [min.])

Dane trenujace i testowe utworzono w nastepujacy
sposéb. Rozpatrywany zbiér danych obejmowal okoto 36
godzin pracy obiektu. Zmienne procesowe rejestrowane
byly przez system SCADA
At=1 min. Tak

z zastosowaniem filtru cyfrowego o skonczonej odpowie-

z krokiem czasowym

zgromadzone dane przetworzono
dzi impulsowej 40. rzedu. Uzyskane przebiegi poddano
kolejno operacji decymacji, wybierajac co 20. probke
sygnalu oraz operacji skalowania do przedziatu [-1, 1].

W wyniku tych dziatlan otrzymano szeregi czasowe
zmiennych procesowych o kroku czasowym At =20min.
i liczbie prébek réwnej 2736. Pierwszych 1500 prébek
kazdego sygnalu tworzylo zbiér trenujacy. Pozostale
proébki zastosowano na etapie testowania modeli. Przy-

kladowe przebiegi zmiennych niezaleznych U, ;s poka-

zano na rys. 8. W kolejnym kroku przyjeto zatozenie, ze

modelowana temperatura w gloéwnej mierze zalezy od

pradow elektrod U, goraz temperatur U;, 4. Wplyw

pozostalych zmiennych procesowych wyznaczono, stosu-
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jac metode wskaznikéw informacyjnych (MWI) oraz test
Gamma () [9]. Wyniki obliczei zapisane sa w tab. 4.
Biorac pod uwage wszystkie wyniki testow zamieszczone
w tab. 4, stwierdzono, Ze najczesciej wskazywanymi
zmiennymi, ktére maja wplyw na temperature sklepienia
pieca pomiedzy elektrodami E1 i E2 sa: pozycje elektrod

(u5,u6,u7),ciénienie w piecu elektrycznym |\Ug Joraz

ci$nienie wody na odptywie z ptyt kontaktowych (Ug).

Dla wszystkich wariantéw zmiennych niezaleznych
utworzono predykcyjne modele neuronowe o stalej
(dla
réwnych 20, 40 i 60 minut). Podczas dostrajania modeli

strukturze wewnetrznej horyzontéw prognozy
neuronowych stosowano algorytm hybrydowy wedtug
schematu EA-LM.

Przyjeto nastepujace wartoéci parametréw funkcji
celu (10) dla algorytmu globalnego: R = 4, A = 0.5,
@)y = 1.5 oraz dla algorytmu lokalnego: R = 2, A =o0.

W  pierwszym etapie treningu
(20

stosowano algorytm

ewolucyjny epok) z kodowaniem rzeczywisto-



MODELOWANIE NEURONOWE PROCESOW TECHNICZNYCH Z ZASTOSOWANIEM...

liczbowym chromosoméw, z krzyzowaniem heurystycz-

nym ( p, =08), z mutacja réwnomierna z odwzorowa-
niem Hénona (r,=01), staly liczebnoscia populacji
réwna 100 osobnik6w (populacja bazowa uzyskiwana
metoda zaproponowana w pracy [20]), selekcja propor-
cjonalna oraz sukcesja elitarnag. W kolejnym etapie
procesu dostrajania modeli stosowano algorytm Leven-
berga-Marquardta (10 iteracji) z numerycznie wyzna-
czanym jakobianem. Uzyskane wyniki modelowania
zaprezentowano w tab. 5.

Najwiegksza selektywnosé istotnych zmiennych proce-
sowych uzyskano dla metody wskaznikéw informacyj-
nych, dla ktérej wspolczynnik okreslajacy zaleznosé
pomiedzy ita i j-ta potencjalna zmienna wejSciows
modelu wyznaczano za pomocg miar bazujacych na
analizie diagraméw rekurencyjnych (17-21). Podobne
wyniki Ujk

otrzymano, gdy jako miary zaleznosci

i vjjstosowano odpowiednio informacj¢ wzajemng oraz

wspotczynnik korelacji Pearsona. Najmniejsza selektyw-
noé¢ uzyskiwano dla metody opartej na tescie . Na
rys. 9 przedstawiono dokladnos$é uzyskiwanych prognoz
dla modelu o najmniejszej liczbie wejsé.

6. PODSUMOWANIE

W artykule zaprezentowano sposéb modelowania

neuronowego proceséw technicznych, ktéry znajduje

Zaproponowano nowy model neuronu bedacy uogél-
nieniem jednostek przetwarzajacych znanych z literatu-
ry. Wykazano zlozony charakter dynamiki jednostki
przetwarzajacej charakterystyczny dla tzw. ukladéw
chaotycznych. Opisano réwniez metode uczenia lokalnie
rekurencyjnej globalnie jednokierunkowej sieci neurono-
wej zbudowanej z takich jednostek. Metoda uczenia
opracowana zostala na podstawie tzw. strategii dwufa-
zowej: pierwsza faza uczenia realizowana z zastosowa-
niem algorytmu ewolucyjnego z mutacja chaotyczna;
druga faza realizowana za pomocg metody Levenberga-
Marquardta. Opracowano réwniez sposéb doboru wejsé
modelu oraz jego struktury wewnetrznej. Novum w tym
zakresie stanowilo rozwinigecie metody Z. Hellwiga o
miary znane z teorii chaosu uwzgledniajace zaleznosci
czasowe w danych.

Praktyczne znaczenie zaproponowanego sposobu mo-
delowania przedstawiono na podstawie danych pozyska-
nych podczas eksploatacji obiektéw rzeczywistych.
Uzyskane wyniki potwierdzaja duzy potencjal opraco-

wanego podejscia.

Badania finansowane czesciowo ze S$rodkéw projektu
badawczego promotorskiego nr N N514 3412 33 finanso-
wanego przez MNiSW (kierownik projektu: prof. dr hab.
W. Moczulski) oraz czesciowo ze $rodkéw przeznaczo-
nych na badania statutowe w Instytucie Podstaw Kon-
strukeji Maszyn Politechniki Slgskiej w Gliwicach.

praktyczne zastosowanie w rzeczywistych obiektach

przemystowych.
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